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一种基于社会化媒体和社会网络结构的

混合推荐模型

周　萍，　张子柯，　章　恬，　赵方瑜
（杭州师范大学 阿里巴巴复杂科学研究中心，杭州　３１１１２１）

摘要：近年来，社交网络的迅速发展为在线用户之间的沟通和交流带来极大便利，为良好的信息推

荐服务提供了丰富的资源，与此同时也为个性化推荐带来了更为复杂的技术挑战．本文通过自然语

言处理技术获取用户在社会化媒体（新浪微博）中的个性化兴趣标签信息，应用到自行设计开发的

社会化阅读应用牛赞网中．进一步地，利用用户在牛赞网中的阅读行为和社交信息，结合用户的社

会化媒体兴趣，提出了一种混合推荐模型．实验基于牛赞网中的实际数据集，并与基于用户的经典

协同推荐模型进行了对比，结果表明，提出的模型在推荐性能的几个指标（犃犝犆、准确率、召回率、多

样性和新颖性）上都有很大的提高．最后，通过对牛赞网中几个典型用户进行进一步的案例分析后

得出，混合推荐模型的最优参数需要根据不同社会化行为的用户进行调节．
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　　随着互联网技术的不断发展与成熟，海量信息

资源充斥着网络世界，用户在享受丰富信息资源的

同时，也为信息超载［１］、信息过剩［２］等问题所困扰．

面对复杂多样的网络信息资源，如何从中获取所需

信息成为亟需解决的问题．个性化推荐系统也因此

应运而生．个性化推荐系统以用户及相关用户群的

兴趣偏好数据为基础，通过推荐算法过滤冗繁信息，

为目标用户推荐喜好信息，挖掘其潜在兴趣［３］．其

中，推荐算法是个性化推荐系统的核心，当前的主流

推荐算法有基于内容的推荐［４］、协同过滤推荐［５］、基

于网络结构的推荐［６］及混合推荐［７］等．其中，协同过

滤推荐算法目前应用最为广泛，一般分为基于用户

的协同过滤算法［８］、基于内容的协同过滤算法［９］和

基于模型的协同过滤算法［１０］．协同过滤推荐算法通

过分析用户的行为或选择的产品的相似度来互相推

荐用户可能感兴趣的信息，与其它推荐算法相比，协

同过滤的优势在于：犪．能够处理难以进行文本结构

化表示的对象（音乐、电影等）；犫．具有为用户挖掘潜

在兴趣的能力，能为用户推荐可能感兴趣但尚未被

其发现的信息［３］．

在广泛运用协同过滤算法的同时也出现了一些

具有挑战性的难题，如对于操作量较少的新用户，系

统难以获得用户偏好而无法为其推荐，而新进入系

统的信息，则因缺少用户评分而难以被系统推荐，即

所谓的冷启动问题［１１］．冷启动问题直接影响到新用

户使用推荐系统时的体验，这也成为了推荐系统发

展面临的关键问题之一．目前已有不少学者致力于

冷启动问题解决方法的研究．犕犪狊狊犪等
［１２］利用用户

个人信息来预测用户对每个邻居的信任值并建立信

任度量模型，以此计算得到的信任值来代替协同过

滤中的相似度，该方法可以提高推荐精度并有效缓

解推荐系统冷启动问题．犌狌狔等
［１３］将社会化关系分为

相似关系和亲密关系，通过实验发现，相对于有着高

兴趣重合度的相似关系来说，来自朋友等亲密关系用

户的推荐信息更容易被用户所接受，这一研究成果为

解决冷启动问题提供了重要参考．犅狅狀犺犪狉犱等
［１４］通过

实验研究发现，当用户接触一个新的推荐系统时，为

推荐项目增加解释性说明（如来自哪个朋友）能有效

提高用户对推荐的接纳度．类似地，犎犲狉犾狅犮犽犲狉等
［１５］则

发现，通过建立用户认知模型来为推荐项目提供解

释，能够有效提高用户对推荐的接纳率．

除了冷启动问题，数据稀疏性是协同过滤推荐

算法中影响推荐精准性的又一重要难题．随着用户

和信息数量的大幅增长，用户选择和用户评分的差

异导致大量推荐项目得不到用户评价，由此出现有

的用户无法获得推荐，而有的项目得不到推荐的情

况［１６］．为解决这一问题，张光卫等
［１７］提出了基于云

模型的协同过滤推荐算法，在传统的基于用户的推

荐算法基础上引入了云模型，提高了相似度计算的

准确性，能够有效解决数据稀疏性情况下推荐精确

度的问题，从而取得了较好的推荐效果．王世云

等［１８］提出了一种基于网络书签的个性化信息推荐

方法，依据用户收藏的 犠犲犫资源之间的关系建立

犠犲犫用户关系网络，利用社团过滤算法进行社团结

构划分，来实现社团内基于协作过滤的个性化信息

推荐和社团间基于“信息桥”的个性化信息推荐．王

丽莎等［１９］将项目评分与标签信息两者结合，提出了

一种新的随机游走模型（犜犚犠犚），通过用户标签标

注的信息，更加准确地捕捉到用户的兴趣特征，预测

用户对于项目的评分值，从而提高个性化信息推荐

的结果．丛晓琪等
［２０］在传统的基于用户或资源的协

同过滤推荐算法上，引入了时间权重，合理利用了用

户的早期有效数据和近期数据，适应了用户动态的

兴趣变化，提高了推荐结果的准确率．王晟等
［２１］基

于贝叶斯个性化排序的微博推荐算法，一定程度上

缓解了微博用户活跃程度低、数据稀疏不对称及用

户兴趣动态变化等问题．张尧等
［２２］提出了基于用户

分类的邻居选择方法，将邻居用户分为专家型用户、

可信性用户和兴趣相似用户这３类，对应不同类型

用户提供不同类别的推荐项目，提高了推荐的准

确度．

除此之外，在实际应用中，随着新用户的不断进

入、数据量的不断增加，大大增加了系统的计算量，

延长了系统的响应时间，因此，算法的可扩展性［１１］

成为制约推荐系统实际应用的重要影响因素，对此，

高滢等［２３］提出了结合用户等级和似然关系模型的

协同过滤推荐算法，对不同等级的用户给出不同的

推荐策略，提高了推荐效率及推荐结果的准确度．赵

亮等［２４］将推荐算法分为维数简化和项集相似性计

算这２个过程，在提高计算精度的基础上提高了计

８６２
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算效率，较为有效地解决了协同过滤推荐算法的可

扩展性问题．

为得到更加高效精准的推荐方法，专家学者们

从不同的切入点进行了各种尝试研究．研究表明，个

体所处的集体和组织的行为能为挖掘个体的兴趣偏

好提供强有力的依据，社交网络就是一个很好的例

子．社交网络是指人与人之间由于某种特定目的而

形成相对稳定的关系网［２５］，这与同一个推荐系统

中，用户间通过喜欢同一类信息所形成的关系网络

相似，因此，不少学者尝试将社会网络的分析理论应

用到个性化推荐中来［２６］．犎犲等
［２７］通过社会网络分

析方法计算朋友之间的亲密度，并以此进行推荐．

犇狅狀狅狏犪狀等
［２８］利用用户或者推荐项目预测的准确

性设计信任度，增加信任度后的推荐效果相比经典

的协同过滤推荐有了明显的改进．蔡浩等
［２９］通过建

立用户信任模型，根据综合权重进行推荐，弥补了仅

基于用户相似性推荐的不足，有效地降低了用户的

预测评分误差，提高了推荐质量．毛进等
［３０］利用社

会网络分析方法计算标签权重并将其转化为用户兴

趣相似度作用于个性化推荐，取得了较好的效果．

此外，作者注意到了近年来发展迅猛的社会化

媒体．社会化媒体是以互联网为介质，人们彼此用来

分享意见、经验和观点的平台，它以参与性、公开性、

交流性、连通性、社区化及多平台等特性赋予了每个

人创作并传播内容的能力［３１］，其主要的形式有社交

网络（犛犖犛网络社区）、博客、微博、视频播客、音频播

客、留言板（论坛）及维基等．近年来，微博更是以其

随时发布、实时沟通、综合平台、相对聚合及个性鲜

明等特点成为大众网民生活中不可缺少的一部

分［３２］．在自我表达、求异心理及人际交往等心理需

要的促使下，网民在微博上发布的信息愈发带有浓

厚的个性化色彩［３３］，而这无疑为推荐系统捕捉用户

兴趣特征带来了极大的便利．本文通过自然语言处

理方法，从用户微博中提取标签信息来代表用户的

兴趣特征，计算推荐项目，并结合通过社会网络分析

方法得到的推荐者给予的推荐项目，两者融合以达

到更好的推荐效果．

１　模型设计

提出了一种社会化媒体和社会网络结合的推荐

算法，并将其应用到系统中．牛赞网是作者自主开发

的个性化阅读平台．传统的推荐平台一般是根据用

户在网站中的操作行为进行推荐的，如用户对项目

的评分．同样地，在牛赞网中，用户可以通过赞、斩或

者攒等（如图１所示）操作行为来表达对推荐文章的

意见偏好．“赞”表示用户喜欢该推荐项目；“斩”表示

用户讨厌这篇推荐文章；“攒”是指用户可以将他还

未看或未看完的文章保留在“攒”中，以待日后再看．

与一般推荐平台所不同的是，在牛赞网中，用户可以

通过上下游的关系得到推荐．文献［３４］具体阐述了

上下游的产生过程．系统通过计算为用户推荐相似

用户，这些相似用户称为该用户的上游，该用户则称

为上游用户的下游，上游用户“赞”的文章即会传播

到下游，出现在下游用户的推荐列表中．但是，仅依

靠上游的推荐，其适应性是有限的．随着社会化媒体

的广泛应用，作者注意到社交媒体为用户的个性化

表达提供了可能，用户的个性化兴趣偏好也由此凸

显出来．可见社会化媒体为推荐系统获取用户的兴

趣偏好提供了极大的便利．因此，为了更好地满足用

户个性化的需求，提取了牛赞用户的微博兴趣，并结

合了这两者的作用，计算出用户的微博兴趣偏好得

分和牛赞上游推荐得分，其推荐系统框架结构如

图２所示．

图１　牛赞用户的操作行为

犉犻犵．１　犝狊犲狉犫犲犺犪狏犻狅狉狊犻狀犖犲狑狕犪狀

图２　推荐系统框架

犉犻犵．２　犉狉犪犿犲狑狅狉犽狅犳狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿狅犱犲犾

　　如２图所示，该推荐系统结合了用户的社会化

媒体兴趣标签以及其在牛赞阅读平台上的行为，形

成综合权重作用于文章的推荐．具体过程如下：首先

通过自然语言处理（犖犔犘）技术
［３５］与数据库中的待

推荐项目进行匹配，计算出来自于微博的推荐权重；

然后，对牛赞用户在网站上的行为进行分析，计算出

来自用户上游的推荐得分；两者的推荐得分一起被

送到推荐器中进行归一化处理，同时设置一个参数

９６２
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α值来调节微博和牛赞对推荐结果的影响权重，最

终对不同用户给出符合其兴趣需求的推荐结果．

１．１　社会化媒体和牛赞上下游的推荐权重

１．１．１　用户微博偏好的推荐得分

由于微博一般由１４０字左右的汉字组成，用户

的微博数量较大，如果对所有的博文进行匹配则计

算工作十分繁重，所以，首先通过自然语言处理方法

犜犉－犐犇犉
［３６］提取出微博标签，并计算出用户微博偏

好的得分．一个项目（犻狋犲犿）可能具备多个兴趣标签，

同时，从用户微博中也可提取出多个兴趣标签，由此

可见，用户通过微博标签匹配得到的推荐项目的路

径有很多条，如图３所示．定义用户集合犝＝（狌１，

狌２，狌３，…，狌狀），标签集合犜＝（狋１，狋２，狋３，…，狋狀），

项目集合犐＝（犻１，犻２，犻３，…犻狀），每个用户有其对应

的标签集合犜狌．用户的微博偏好得分

犛狋＝ ∑
狋∈犜狌

，犻∈犐

１
犽狋（）犻

（１）

式中，犽狋（）犻 为包含标签狋的推荐项目的度．

１．１．２　用户牛赞上游的推荐得分

在牛赞网中，用户狌犻 通过其跟随的上游用户

得到系统推荐，他所跟随的这些用户称为狌犻的领导

者（犾犲犪犱犲狉）．系统通过计算用户狌犻对推荐项目的评

分，得出用户间的相似度，并以此为依据对相似用户

进行排序，选取前犖 个相似用户作为用户狌犻 的上

游．当用户狌犻和用户狌犼共同喜欢或者不喜欢的推

荐项目数为犿，不同喜好（狌犻喜欢，但狌犼不喜欢）的

项目数为犕 时，则他们的相似度可以记为
犿

犿＋犕
．

考虑到这种估算方法在用户选择数目较小情况下的

波动误差，为了提高相似性的精确度，采用文献［３４］

中的方法来计算用户 狌犻，狌（ ）犼 相似性，即

犛犻犼，狌 ＝
犿

犿＋犕
１－

１

犿＋槡
（ ）

犕
（２）

　　如图４所示，假设通过相似度计算得到用户狌１

的下游用户为狌２，狌３，狌４，用户狌１ 喜欢了文章犻，

系统自动将该篇文章推荐给他的下游狌２，狌３，狌４，

而用户狌２并不喜欢这篇文章，所以，犻并未通过狌２

传递给他的下游，而狌３，狌４则将犻传递给他们的下

游，并且用户狌７从用户狌３，狌４那得到了相同的推

荐项目．如果多个上游将同一个项目推荐给他们的

下游，然后按照式（３）计算用户的牛赞得分

犛犾＝∑
１０

犾＝１

１
犖犾

（３）

式中，犾代表用户上游，牛赞中１个用户的上游数设

定为１０；犖犾为上游推荐给下游并被下游所喜欢的

推荐项目数．

图３　用户通过标签得到推荐项目的路径

犉犻犵．３　犘犪狋犺狊狅犳犻狋犲犿狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀犵犲狋狋犻狀犵

犳狉狅犿狌狊犲狉’狊狋犪犵狊

图４　用户上下游推荐机制

犉犻犵．４　犝狊犲狉狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀犿犲犮犺犪狀犻狊犿

１．２　混合推荐模型

现引入可调参数α来调节用户兴趣偏好得分

和用户牛赞上下游得分的权重，每个用户都有自己

的最优α值，使得推荐结果最能体现用户的兴趣需

求．由于前面的用户微博偏好权重和牛赞上下游权

重并不是在统一标准下计算得出的，因此，在使用混

合推荐之前，采用归一化方法将两者调整到统一标

准下，如式（４）所示．

犛′狋＝
犛狋

∑犛狋

犛′犾＝
犛犾

∑犛犾

犛犻＝α犛′狋＋（１－α）犛′

烍

烌

烎犾

（４）

式中，犛′狋为归一后的用户微博偏好得分；犛′犾为归一后

的用户牛赞得分；犛犻为项目犻的最终推荐得分．

根据犛犻值倒序排列并取得分靠前的犔个项目

推荐给用户．

０７２
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２　实验及结果分析

２．１　实验数据处理

实验采用牛赞网中的用户操作数据，通过筛选

得到至少赞过２条推荐项目的用户１３８１个，通过

分词得到的标签 ４８５４３ 条，系统推荐项目

３７９６８条．实验中随机选取数据集中９０％的数据作

为训练集，其余１０％的数据作为测试集．

２．２　评价指标

在推荐算法的评价指标中，应用较为广泛的有

准确率、召回率、犃犝犆（犪狉犲犪狌狀犱犲狉狋犺犲犮狌狉狏犲）、多样

性和新颖性［３７］．

准确率：指的是推荐列表中用户喜欢的推荐项

目数占所有推荐项目总数的比率［３８］，如式（５）所示．

犘狌（犔）＝
犖犔狋狆

犖犔狋狆＋犖
犔
犳狆

犘（犔）＝
１
犝 ∑狌∈犝

犘狌（犔） （５）

式中，犘狌（犔）为用户狌的准确率；犖犔狋狆表示存在于用

户狌的推荐列表中并被用户喜欢的推荐项目；犖犔犳狆
表示存在于用户狌的推荐列表中但不被用户喜欢

的推荐项目；犔代表推荐列表长度；犝 表示实验

中用户的总数；犘（犔）为系统整体推荐准确率．

最终求均值得到系统整体推荐准确率犘（犔）．准

确率用来描述用户对一个推荐项目感兴趣的可能性．

召回率：指推荐列表中用户喜欢的推荐项的数

目占推荐系统中用户喜欢的所有推荐项目数的比

率，如式（６）所示．

犚狌（犔）＝
犖犔狋狆

犖犔狋狆＋犖
犔
犳狀

犚（犔）＝
１
犝 ∑狌∈犝

犚狌（犔） （６）

式中，犚狌（犔）是用户狌的召回率；犖犔犳狀代表系统并未

推荐但用户喜欢的推荐项目；犚（犔）为系统整体召

回率．

同理得系统整体召回率犚（犔）．召回率用来描

述用户喜欢的推荐项目可以被推荐系统所发现并推

荐给用户的可能性．

犃犝犆（犪狉犲犪狌狀犱犲狉狋犺犲犮狌狉狏犲）：对于没有明确推

荐列表长度的推荐系统来说，犃犝犆指标更能衡量推

荐效果的准确性［３８］．犃犝犆指标对应犚犗犆（狉犲犮犲犻狏犲狉

狅狆犲狉犪狋狅狉犮狌狉狏犲）曲线
［３９］下的面积，犃犝犆值越接近于

１，表示推荐效果越好．

多样性：为了衡量推荐系统推荐内容的差异性，

周涛等［４０］提出了用海明距离（犎犪犿犿犻狀犵犱犻狊狋犪狀犮犲）衡

量推荐列表多样性的评价指标．多样性分为用户间

多样性（犻狀狋犲狉狌狊犲狉犱犻狏犲狉狊犻狋狔）和用户内多样性（犻狀狋狉犪

狌狊犲狉犱犻狏犲狉狊犻狋狔），本文采用的是用户间多样性，如式

（７）所示．

犎犻犼（犔）＝１－
犙犻犼
犔

犎（犔）＝
２
犝 ∑犎犻犼

（７）

式中，犎犻犼（犔）为用户狌犻，狌犼的海明距离；犙犻犼代表用

户狌犻和用户狌犼 的推荐列表中相同推荐项目的个

数；犎（犔）为系统的海明距离．

对犎犻犼（犔）取平均值则得到了系统的海明距离

犎（犔）．用户间多样性用来描述系统对不同用户推

荐不同项目的能力．

新颖性：推荐系统的新颖性是指系统为用户推

荐其从未见过但是感兴趣的项目的能力，本文用推

荐项目的平均流行度来衡量，流行度越低，代表推荐

项目越新颖，如式（８）所示．

犡（犔）＝
∑
狌
∑
犔

犻＝１

犽狌（犻）

犝犔
（８）

式中，犽狌（犻）表示系统为用户狌推荐的项目犻的流

行度，即在推荐系统中喜欢推荐项目犻的用户数；

犡（犔）为推荐项目的平均流行度．

２．３　实验结果与分析

实验考察了推荐列表长度犔＝１０，２０，３０的情

况下本文所提出模型的推荐效果，同时将实验结果

与经典的基于用户的协同过滤推荐算法进行了比

较，如图５和图６所示（见下页）．犘犃犝犆为犃犝犆的值．

图５（犪）显示，基于社会化媒体的推荐模型（即

本文所提方法）的准确率总体高于经典协同过滤推

荐算法的．本文所提方法，无论推荐列表长度是１０，

２０，还是３０，随着α值的上升，准确率都呈持续下降

趋势，且α值越接近于１，准确率越低，这表明，牛赞

上游占推荐比重越大，用户对推荐项目感兴趣的可

能性越高．从图５（犫）中可以看到，本文所提方法与

经典协同过滤推荐算法在多样性上相差不大，但本

文所提方法的推荐多样性总体仍高于经典协同过滤

推荐算法的．而在本文所提方法的推荐中，无论推荐

列表长度为１０，２０，还是３０，推荐列表多样性都随α

值平缓上升到一定高度后急速下降；且α值在０．５

左右时，推荐的多样性最大；α值为１时，多样性最

小，推荐列表长度越小，系统为每个用户推荐的差异

性越大，这表明，由微博而来的推荐差异性较小．在

１７２
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图５（犮）中，本文所提方法的召回率都远高于经典协

同过滤推荐算法的，最高值为经典协同过滤方法的

３倍．而在基于社会化媒体的推荐中，无论推荐列表

长度为１０，２０，还是３０，随着α值的上升，召回率都

呈下降趋势，且α值越接近于１，召回率越低，这表

明，牛赞上游占推荐比重越大，用户兴趣偏好被系统

发现并推荐给用户的可能性越高．图５（犱）显示，经

典协同过滤中推荐项目的平均流行度均高于基于社

图５　推荐列表长度为犔＝１０，２０，３０的情况下，基于社会化媒体的推荐与经典协同过滤推荐评价指标对比

犉犻犵．５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犻犮犲狊犫犪狊犲犱狅狀狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿狅犱犲犾（狊狅犾犻犱犾犻狀犲）犪狀犱狅狀狋犺犲犮犾犪狊狊犻犮犪犾

犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狅狀犳犻犾狋犲狉犻狀犵（犱犪狊犺犾犻狀犲）狌狀犱犲狉狋犺犲犾犻狊狋犾犲狀犵狋犺犔＝１０，２０，３０

会化媒体的推荐．而在基于社会化媒体的推荐中，无

论推荐列表长度为１０，２０，还是３０，随着α值的增

大，新颖性都呈现总体下降的趋势，α＝０时，新颖性

最高，这表明，由牛赞上游产生的推荐更能符合用户

的个性化兴趣偏好，为用户提供相对冷门但符合用

户兴趣的推荐项目．此外，如图６所示，经典协同推

荐算法的犃犝犆指标远低于本文所提方法的．在基于

社会化媒体的推荐算法中，犃犝犆指标随α值增大而

上升至接近０．７后开始下降．α值在０．１左右，犃犝犆

指标达到最高值；α值为１时，犃犝犆指标值最低，由

此表明，牛赞上游占推荐比重较高并结合微博提供

辅助作用时，推荐系统的推荐效果最好．

图６　基于社会化媒体的推荐与经典协同过滤推荐

犃犝犆指标对比

犉犻犵．６　犃犝犆狏狊．α．犮犻狉犮犾犲犾犻狀犲：狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿狅犱犲犾；

犱犪狊犺犾犻狀犲：狋犺犲犮犾犪狊狊犻犮犪犾犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狅狀犳犻犾狋犲狉犻狀犵
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３　案例分析

３．１　案例用户选取

以上实验计算表明，总体而言，用户在社会化媒

体（微博）和推荐网站上不同的操作行为对个性化推

荐结果的影响程度是不同的．而从个体而言，参数α

的最优值越趋向于１的用户，社会化媒体对其推荐

结果的影响越大；α值越趋向于０，用户在推荐平台

上的操作对其推荐结果的影响更显著；而α的最优

值介于０～１之间的用户，其推荐结果是在两者共同

作用下更优．

为了从微观层面进一步分析用户行为之间的差

异性，选取了２０１１年９月至２０１２年９月牛赞推荐

平台上的用户作为案例研究的对象，将牛赞中的用

户分为３类：α趋向１的用户；α趋向０的用户和α

介于０～１之间的用户．通过对这些数据的分析来进

一步验证实验结果．

３．２　案例数据选取和衡量标准

本文的案例分析分为以下几个步骤进行：

犪．标签选取．

首先人工选取了兴趣标签，并对数据进行分类．

定义的兴趣标签包括新闻、科技、财经、人文、体育、

娱乐、时尚、生活、图片、情感、音乐和其它这１２类．

其中，新闻包括时政评论、国际时事、社会动态等通

讯消息；科技包含了犐犜业界、手机数码、环球地理、

科学探索、生物技术等相关信息；人文涵盖了人物历

史、图书文学、文化艺术等内容；娱乐包括了流行音

乐、影视资讯、趣味笑话、搞笑乐图等；生活包含了医

药、养生、旅游、美食等内容；情感主要是指个人感

悟、情感表达、人际交往等方面；对于一些生活琐事

等较为零散的内容则归类到其它标签下．

犫．数据获取．

首先通过网络爬虫技术抓取了２００个用户的微

博信息，并从数据库中提取了牛赞用户的操作数据，

利用自然语言处理技术提取出用户在微博和牛赞上

的操作兴趣，并将这些统计数据归类到人工标注的

兴趣标签中．根据牛赞用户的分类标准，各选取了３

类用户进行实例分析，每个标签对应的数值为标签

数所占兴趣总数的百分率（括号里的数值为标签数

目），如表１所示．其中，犪类用户的最优α值为１；犫

类用户的最优α值为０．２１；犮类用户的最优α值

为０．

犮．衡量标准．

表１　犪，犫，犮类用户的微博和牛赞兴趣比例（数目）

犜犪犫．１　犐狀狋犲狉犲狊狋狊狅犳狌狊犲狉狋狔狆犲犪，犫，犮

（犕犻犮狉狅犫犾狅犵狏狊．犖犲狑狕犪狀）

兴趣
标签

α＝１，用户犪

微博 牛赞

０＜α＜１，用户犫

微博 牛赞

α＝０，用户犮

微博 牛赞

新闻１１％（６１）１４％（６８）７％（２９）７％（５） ５％（６５）７％（１）

科技３９％（２１６）３２％（１６０） １４％（６０）２６％（１８） １３％（１５４）７９％（１１）

财经１０％（５６）８％（４２） ４％（１５）１％（１） ２％（２０）７％（１）

人文１１％（５８）７％（３６） ３％（１１）０％（０） １２％（１４７）７％（１）

体育１１％（６０）９％（４４） ２％（７） ６％（４） ２％（２８）０％（０）

娱乐６％（３４）８％（４０） １８％（７５）２８％（１９） １１％（１３８）０％（０）

时尚０％（０） ２％（１０） ０％（０） ６％（４） １％（１４）０％（０）

生活２％（１２）３％（１５） ２３％（９５）３％（２） １１％（１３０）０％（０）

图片１％（６） ３％（１６） ６％（２４）０％（０） １４％（１６９）０％（０）

情感４％（２０）７％（３４） １５％（６１）９％（６） １２％（１４８）０％（０）

音乐４％（２０）６％（３２） ３％（１２）１０％（７） ８％（９４）０％（０）

其它１％（６） １％（４） ５％（２７）４％（２） ９％（１１３）０％（０）

　　采用犘犲犪狉狊狅狀相关系数
［４１］指标来计算用户的

微博操作和牛赞操作的相似性．定义用户微博操作

兴趣标签的百分率为犠，在牛赞中的操作兴趣标签

百分率为犖，则用户微博（犠）和牛赞（犖）上的相似

性由犘犲犪狉狊狅狀相关系数狉表示．

狉＝
狀∑犠犖－∑犠∑犖

狀∑犠
２
－∑（ ）犠槡

２

狀∑犖
２
－∑（ ）犖槡

２
（９）

式中，狀为样本个数．

根据相关系数的性质［４２］可知，狉＞０，表明存在

正相关关系；狉＜０，则表明存在负相关关系．并且，

狉 →１，说明２个变量之间的线性关系越强；反之，

狉 →０，说明２个变量之间的线性关系越弱．一般

地，狉 ≥０．８，可视为高度相关；０．５≤ 狉 ＜０．８，

为中度相关；０．３≤ 狉 ＜０．５，为低度相关；狉 ＜

０．３，关系极弱，可以视为不相关．

３．３　假设检验

绘制了３类典型用户微博偏好兴趣和牛赞操作

兴趣的散点图，并具体计算出微博和牛赞操作兴趣

的犘犲犪狉狊狅狀相关系数．由于样本易受抽样波动的影

响，所以，为了体现出总体的相关程度，还对样本相

关系数的显著性进行了统计分析，利用犘值进行假

设检验［４２］．犘值（犘狏犪犾狌犲）是拒绝原假设会犯错的

概率．根据小概率原理，犘值越小，拒绝原假设的理

由就越充分，并且犘值小于显著性水平，就可以拒

绝原假设．假设：

犎０：总体用户微博和牛赞兴趣的相关系数不
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显著；

犎１：总体用户微博和牛赞兴趣的相关系数

显著．

通过犘值检验可以确定总体数据的相关性与

研究假设是否相符．

图７（见下页）为犪，犫，犮类用户微博和牛赞兴趣

偏好的散点图．图７中包含了各用户的回归拟合方

程，如实线．其中，纵轴为用户微博兴趣标签的百分

率，横轴为用户牛赞兴趣标签的百分率．从图中可以

看出，犪类用户（α＝１）在微博和牛赞上的操作兴趣

的离散程度较小，两者兴趣比率高度相似．如图７所

示，犪类用户在两种平台上都对科技类的信息有着

较高的关注度，分别为３９％和３２％，而对时尚、图

片、生活及其它类的信息则都表现出较低的兴趣；犫

类用户（０＜α＜１）在微博上最为关注生活类的信息，

占２３％的兴趣比率，其次是娱乐、情感类，分别为

１８％和１５％，而在牛赞平台上，其对生活类信息的

关注度远不及娱乐和科技类；对比而言，犮类用户（α

＝０）在微博和牛赞上的操作兴趣几乎完全不同，该

用户在微博中对图片、科技、情感、生活、娱乐等都有

较高的关注度，而在牛赞平台上只对“科技”类信息

表现出了极大的兴趣．

图７　犪，犫，犮类用户在两种平台操作的相关性示意图（实线为线性拟合曲线）

犉犻犵．７　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓狅犳狌狊犲狉狋狔狆犲犪，犫，犮（犕犻犮狉狅犫犾狅犵狏狊．犖犲狑狕犪狀）（狊狅犾犻犱犾犻狀犲：犾犻狀犲犪狉犳犻狋狋犻狀犵）

　　为了进一步检验结果，由表２的狉值，根据

犘犲犪狉狊狅狀相关相似性的性质可以得到以下结论（其

中规定显著性水平为０．０１）：

表２　犪，犫，犮类用户微博和牛赞兴趣偏好相似度对比

犜犪犫．２　犐狀狋犲狉犲狊狋狊狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔狅犳狌狊犲狉狋狔狆犲犪，犫，犮

（犕犻犮狉狅犫犾狅犵狏狊．犖犲狑狕犪狀）

用户 α值 狉值 犘值

α＝１ 犪 ０．９７４ ０．０００

０＜α＜１ 犫 ０．４７２ ０．１２２

α＝０ 犮 ０．２８３ ０．３７４

犪．α＝１的用户，即犪类用户，其相关系数大于

０．８，说明用户犪的微博和牛赞的操作兴趣高度相

关．由于牛赞的推荐是结合用户的微博动态以及分

析用户在牛赞中的操作行为产生推荐结果的，如果

用户在牛赞中的阅读兴趣和微博中的兴趣高度吻

合，则可以证明微博的操作兴趣对这个用户的推荐

结果有更大的影响．另外，为了检验样本相关系数的

可靠性，将该用户的犘值与显著性水平进行比较，

结果犘值小于０．０１，通过拒绝原假设，可以相信，对

于α＝１的这类用户而言，微博的信息对其推荐结

果有更大的作用．

犫．α介于０～１之间的用户，即犫类用户，其相

关系数介于０．３～０．５之间，可以视为低度相关，并

且其犘值大于０．０１，所以，接受原假设，可以认为α

介于０～１之间的这类用户，微博的兴趣对其推荐结

果并没有太大作用．

犮．α＝０的用户，即犮类用户的狉值小于０．３，

其相关程度极弱，可以视为不相关．并且根据犘值

与显著性水平的比较可以看出，犘值明显大于显著

性水平，所以，微博的兴趣对该类用户的推荐结果几

乎没有影响，其推荐依据主要是来自用户在牛赞平

台中的推荐情况．

根据以上实例的分析结果，可以验证本文的假

设是合理的，微博和用户行为对不同用户的推荐结

果的影响是不同的．

４７２
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４　结论与展望

分析了在线用户在社会化媒体新浪微博中的个

性化兴趣和其在个性化阅读平台牛赞网中的阅读偏

好，同时考虑了用户在牛赞网中的阅读兴趣和社交

网络结构特征，在此基础上提出了一种融合微博兴

趣标签信息和牛赞网阅读上游意见的推荐模型．实

验结果表明，本文所提方法无论在犃犝犆、准确率、召

回率、多样性和新颖性这些推荐性能指标上都有一

定的改进．进一步的案例分析表明，对于不同阅读习

惯的用户，其最佳推荐效果对应的推荐参数会有所

不同．统计分析结果显示，在设计推荐模型的时候要

根据不同用户在特定的个性化环境中的融入程度来

调节适当的推荐参数，以获取最佳的用户体验．

本文的主要成果体现在４个方面：犪．利用自然

语言处理基础得到用户在社会化媒体中的兴趣标

签；犫．利用社会网络分析方法获得阅读上游对用户

的影响程度；犮．通过可调参数将用户在外界的兴趣

喜好和阅读平台内的阅读偏好融合在一起，预测出

用户平台内信息的潜在喜好程度；犱．分析得出阅读

平台内不同阅读习惯和融入程度的用户有着不同的

阅读偏好，需要根据个体用户的不同情况设定不同

的推荐参数值．

除此之外，本文所提方法也有不足之处和需要

改进的地方：犪．过滤掉了数据集中的时间戳因子，没

有考虑用户的阅读兴趣特征和新闻热度会随着时间

的变化而发生改变；犫．在提取微博兴趣标签时，受到

分词技术的制约，没有考虑到标签之间的语义相似

性及动力学机制．这些不足也成为以后改进的工作

方向，作者会在本文的基础上继续探索，希望进一步

利用社会化媒体丰富的资源提高个性化信息推荐的

效果．

参考文献：

［１］　李书宁．互联网信息环境中信息超载问题研究［犑］．情

报科学，２００５，２３（１０）：１５８７－１５９０．

［２］　杨彦辉．信息过剩现象及其负面影响［犑］．社会科学论

坛，２００１（３）：３３－３６．

［３］　刘建国，周涛，汪秉宏．个性化推荐系统的研究进展

［犑］．自然科学进展，２００９，１９（１）：１－１５．

［４］　犘犪狕狕犪狀犻犕犑，犅犻犾犾狊狌狊 犇．犆狅狀狋犲狀狋犫犪狊犲犱 狉犲犮狅犿犿犲狀

犱犪狋犻狅狀狊狔狊狋犲犿狊［犑］．犜犺犲犃犱犪狆狋犻狏犲犠犲犫，２００７，４３２１：

３２５－３４１．

［５］　犎犲狉犾狅犮犽犲狉犑犔，犓狅狀狊狋犪狀犑 犃，犜犲狉狏犲犲狀 犔 犌，犲狋犪犾．

犈狏犪犾狌犪狋犻狀犵犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犳犻犾狋犲狉犻狀犵狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉狊狔狊狋犲犿狊

［犑］．犃犆犕犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛狔狊狋犲犿狊，２００４，２２

（１）：５－５３．

［６］　犣犺狅狌犜，犑犻犪狀犵犔犔，犛狌犚犙，犲狋犪犾．犈犳犳犲犮狋狅犳犻狀犻狋犻犪犾

犮狅狀犳犻犵狌狉犪狋犻狅狀狅狀狀犲狋狑狅狉犽犫犪狊犲犱狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀［犑］．

犈犘犔，２００８，８１（５）：５８００４．

［７］　犅犪狊狌犆，犎犻狉狊犺 犎，犆狅犺犲狀 犠．犚犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀 犪狊

犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀：狌狊犻狀犵狊狅犮犻犪犾犪狀犱犮狅狀狋犲狀狋犫犪狊犲犱犻狀犳狅狉

犿犪狋犻狅狀犻狀狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀［犆］∥犘犪狆犲狉狊犳狉狅犿１９９８

犠狅狉犽狊犺狅狆，犜犲犮犺狀犻犮犪犾犚犲狆狅狉狋犠犛－９８－０８，犕犲狀犾狅

犘犪狉犽：犃犃犃犐犘狉犲狊狊，１９９８：７１４－７２０．

［８］　犠犪狀犵犑，犇犲犞狉犻犲狊犃犘，犚犲犻狀犱犲狉狊犕犑犜．犝狀犻犳狔犻狀犵

狌狊犲狉犫犪狊犲犱 犪狀犱 犻狋犲犿犫犪狊犲犱 犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲 犳犻犾狋犲狉犻狀犵

犪狆狆狉狅犪犮犺犲狊犫狔 狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔犳狌狊犻狅狀［犆］／／犛犐犌犐犚’０６

犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲２９狋犺犃狀狀狌犪犾犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犃犆犕

犛犐犌犐犚犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀犚犲狊犲犪狉犮犺犪狀犱犇犲狏犲犾狅狆犿犲狀狋犻狀

犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犚犲狋狉犻犲狏犪犾．犖犲狑 犢狅狉犽：犃狊狊狅犮犻犪狋犻狅狀犳狅狉

犆狅犿狆狌狋犻狀犵犕犪犮犺犻狀犲狉狔，２００６：５０１－５０８．

［９］　犅犪犾犪犫犪狀狅狏犻犮犕，犛犺狅犺犪犿 犢．犉犪犫：犮狅狀狋犲狀狋犫犪狊犲犱犮狅犾犾犪

犫狅狉犪狋犻狏犲狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀［犑］．犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀狊狅犳狋犺犲

犃犆犕，１９９７，４０（３）：６６－７２．

［１０］　犅犻犾犾狊狌狊犇，犘犪狕狕犪狀犻犕犑．犝狊犲狉犿狅犱犲犾犻狀犵犳狅狉犪犱犪狆狋犻狏犲

狀犲狑狊犪犮犮犲狊狊［犑］．犝狊犲狉犕狅犱犲犾犻狀犵犪狀犱犝狊犲狉犃犱犪狆狋犲犱

犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀，２０００，１０（２／３）：１４７－１８０．

［１１］　孙冬婷，何涛，张福海．推荐系统中的冷启动问题研究

综述［犑］．计算机与现代化，２０１２（５）：５９－６３．

［１２］　犕犪狊狊犪犘，犃狏犲狊犪狀犻犘，犜狉狌狊狋犪狑犪狉犲狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉狊狔狊

狋犲犿狊［犆］∥犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲２００７犃犆犕犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲

狅狀犚犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉犛狔狊狋犲犿狊．犖犲狑犢狅狉犽：犃犆犕 犘狉犲狊狊，

２００７：１７－２４．

［１３］　犌狌狔犐，犣狑犲狉犱犾犻狀犵犖，犆犪狉犿犲犾犇，犲狋犪犾．犘犲狉狊狅狀犪犾犻狕犲犱

狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀狅犳狊狅犮犻犪犾狊狅犳狋狑犪狉犲犻狋犲犿狊犫犪狊犲犱狅狀

狊狅犮犻犪犾狉犲犾犪狋犻狅狀狊［犆］∥犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲３狉犱犃犆犕

犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀犚犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉犛狔狊狋犲犿狊．犖犲狑犢狅狉犽：犃犆犕

犘狉犲狊狊，２００９：５３－６０．

［１４］　犅狅狀犺犪狉犱犘，犛犪狊狊犲犕犃．‘犓狀狅狑犻狀犵犿犲，犽狀狅狑犻狀犵狔狅狌’－

狌狊犻狀犵狆狉狅犳犻犾犲狊犪狀犱狊狅犮犻犪犾狀犲狋狑狅狉犽犻狀犵狋狅犻犿狆狉狅狏犲

狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉狊狔狊狋犲犿狊［犑］．犅犜犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犑狅狌狉狀犪犾，

２００６，２４（３）：８４－９８．

［１５］　犎犲狉犾狅犮犽犲狉犑犔，犓狅狀狊狋犪狀 犑 犃，犚犻犲犱犾犑．犈狓狆犾犪犻狀犻狀犵

犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犳犻犾狋犲狉犻狀犵狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀狊［犆］∥犆犛犆犠′

００犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲２０００ 犃犆犕 犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀

犆狅犿狆狌狋犲狉犛狌狆狆狅狉狋犲犱犆狅狅狆犲狉犪狋犻狏犲犠狅狉犽．犖犲狑犢狅狉犽：

犃犆犕犘狉犲狊狊，２０００：２４１－２５０．

［１６］　犣犲狀犵犃，犢犲狌狀犵犆犎，犛犺犪狀犵犕犛，犲狋犪犾．犜犺犲狉犲犻狀犳狅狉犮犻狀犵

犻狀犳犾狌犲狀犮犲 狅犳 狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀狊 狅狀 犵犾狅犫犪犾 犱犻狏犲狉

狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀［犑］．犈犘犔，２０１２，９７（１）：１８００５．

［１７］　张光卫，李德毅，李鹏，等．基于云模型的协同过滤推

５７２



　　　　　　　 上 海 理 工 大 学 学 报 ２０１４年 第３６卷　

荐算法［犑］．软件学报，２００７，１８（１０）：２４０３－２４１１．

［１８］　王世云，王志军，李运杰．一种基于网络书签的个性化

信息推荐方法［犑］．计算机系统应用，２０１１，２０（５）：

１８０－１８３．

［１９］　王丽莎，张绍武，林鸿飞．基于项目和标签的随机游走

个性化信息推荐模型［犑］．情报学报，２０１２，３１（３）：

２８９－２９６．

［２０］　丛晓琪，杨怀珍，刘枚莲．基于时间加权的协同过滤算

法研究［犑］．计算机应用与软件，２００９，２６（８）：１２０

－１２１．

［２１］　王晟，王子琪，张铭．个性化微博推荐算法［犑］．计算机

科学与探索，２０１２，６（１０）：８９５－９０２．

［２２］　张尧，冯玉强．协同过滤推荐中基于用户分类的邻居

选择方法［犑］．计算机应用研究，２０１２，２９（１１）：４２１６

－４２１９．

［２３］　高滢，齐红，刘杰，等．结合似然关系模型和用户等级

的协同过滤推荐算法［犑］．计算机研究与发展，２００８，

４５（９）：１４６３－１４６９．

［２４］　赵亮，胡乃静，张守志．个性化推荐算法设计［犑］．计算

机研究与发展，２００２，３９（８）：９８６－９９１．

［２５］　犠犪狊狊犲狉犿犪狀犛，犉犪狌狊狋犓．犛狅犮犻犪犾狀犲狋狑狅狉犽犪狀犪犾狔狊犻狊：犿犲狋犺狅犱狊

犪狀犱犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊［犕］．犖犲狑犢狅狉犽：犆犪犿犫狉犻犱犵犲犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔

犘狉犲狊狊，１９９４．

［２６］　王国霞，刘贺平．个性化推荐系统综述［犑］．计算机工

程与应用，２０１２，４８（７）：６６－７６．

［２７］　犎犲犑犕，犆犺狌犠犠．犃狊狅犮犻犪犾狀犲狋狑狅狉犽犫犪狊犲犱狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉

狊狔狊狋犲犿（犛犖犚犛）［犑］．犇犪狋犪犕犻狀犻狀犵犳狅狉犛狅犮犻犪犾犖犲狋狑狅狉犽

犇犪狋犪，２０１０（１２）：４７－７４．

［２８］　犇狅狀狅狏犪狀犑犗，犛犿狔狋犺犅．犜狉狌狊狋犻狀狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉狊狔狊狋犲犿狊

［犆］／／犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲１０狋犺犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉

犲狀犮犲狅狀犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犝狊犲狉犐狀狋犲狉犳犪犮犲狊．犖犲狑犢狅狉犽：犃犆犕

犘狉犲狊狊，２００５：１６７－１７４．

［２９］　蔡浩，贾宇波，黄成伟．结合用户信任模型的协同过滤

推荐方法研究［犑］．计算机工程与应用，２０１０，４６（３５）：

１４８－１５１．

［３０］　毛进，易明，操玉杰，等．一种基于用户标签网络的个

性化推荐方法［犑］．情报学报，２０１２，３１（１）：２３－３０．

［３１］　王明会，丁焰，白良．社会化媒体发展现状及其趋势分

析［犑］．信息通信技术，２０１１（５）：５－１０．

［３２］　殷俊，何芳．微博在我国的传播现状及传播特征分析

［犑］．河南大学学报，２０１１，５１（３）：１２４－１２９．

［３３］　杨圣娇．自媒体传播心理动因及个体角色重塑［犑］．现

代试听，２０１２（１）：３２－３６．

［３４］　犕犲犱狅犕，犣犺犪狀犵 犢 犆，犣犺狅狌 犜．犃犱犪狆狋犻狏犲 犿狅犱犲犾犳狅狉

狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀狅犳狀犲狑狊［犑］．犈犘犔，２００９，８８（３）：３８００５．

［３５］　熊回香，夏立新．自然语言处理技术在中文全文检索

中的应用［犑］．情报理论与实践，２００８，３１（３）：４３２

－４３５．

［３６］　张玉芳，彭时名，吕佳．基于文本分类犜犉犐犇犉方法的

改进与应用［犑］．计算机工程，２００６，３２（１９）：７６－７８．

［３７］　刘建国，周涛，郭强，等．个性化推荐系统评价方法综

述［犑］．复杂系统与复杂性科学，２００９，６（３）：１－１０．

［３８］　朱郁筱，吕琳媛．推荐系统评价指标综述［犑］．电子科

技大学学报，２０１２，４１（２）：１６３－１７５．

［３９］　犎犪狀狀犾犲狔犑犃，犕犮狀犲犻犾犅犑．犜犺犲犿犲犪狀犻狀犵犪狀犱狌狊犲狅犳狋犺犲

犪狉犲犪狌狀犱犲狉犪狉犲犮犲犻狏犲狉狅狆犲狉犪狋犻狀犵犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮（犚犗犆）

犮狌狉狏犲［犑］．犚犪犱犻狅犾狅犵狔，１９８２，１４３（１）：２９－３６．

［４０］　犣犺狅狌犜，犓狌狊犮狊犻犽犣，犔犻狌犑犌，犲狋犪犾．犛狅犾狏犻狀犵狋犺犲犪狆狆犪狉犲狀狋

犱犻狏犲狉狊犻狋狔犪犮犮狌狉犪犮狔犱犻犾犲犿犿犪狅犳狉犲犮狅犿犿犲狀犱犲狉狊狔狊狋犲犿狊

［犑］．犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲犖犪狋犻狅狀犪犾犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊

狅犳狋犺犲犝犛犃，２００９，１０７（１０）：４５１１－４５１５．

［４１］　犛犪狉狑犪狉犅，犓犪狉狔狆犻狊犌，犓狅狀狊狋犪狀犑，犲狋犪犾．犐狋犲犿犫犪狊犲犱

犮狅犾犾犪犫狅狉犪狋犻狏犲犳犻犾狋犲狉犻狀犵狉犲犮狅犿犿犲狀犱犪狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊［犆］

∥犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲１０狋犺犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀

犠狅狉犾犱犠犻犱犲犠犲犫．犖犲狑犢狅狉犽：犃犆犕犘狉犲狊狊，２００１：２８５

－２９５．

［４２］　贾俊平，何晓群，金勇进．统计学［犕］．４版．北京：中国

人民大学出版社，２００９．

（编辑：石　瑛）

６７２


